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Для синтезу адаптивних систем керування асинхронним електроприводом, 
що містить двигун з дефектами або неякісностями, було запропоновано 
структуру та розроблено алгоритм навчання ПІД-нейрорегулятора на основі 
багатошарової нейронної мережі прямого поширення. Такий підхід дозволяє 
оперативно реагувати на зміну характеристик об’єкта керування, що 
виникають внаслідок появи і розвитку пошкоджень та неякісностей двигуна. 
Це дозволяє підвищити керованість двигуна, і, як наслідок, подовжити строк 
його експлуатації та підвищити енергоефективність роботи. Запропоновані 
рішення, на відміну від традиційних, не вимагають використання додаткового 
обладнання для реалізації. Необхідно лише змінити керуючу програму 
перетворювача частоти на основі розробленого алгоритму. Для практичної 
реалізації запропонованих рішень було синтезовано алгоритм навчання 
нейронної мережі ПІД-нейроконтролера з самоналаштуванням. Він дозволяє 
розраховувати вагові коефіцієнти нейронів, що в подальшому може бути 
покладено в основу програмного забезпечення фізичної системи керування з 
ПІД-нейроконтролером. Проведено математичне моделювання роботи АД з 
обривом стрижнів ротора та витковими замиканнями у обмотках статора 
при використанні запропонованого регулятора. Аналіз результатів 
моделювання засвідчив, що запропонований підхід керування електроприводом з 
пошкодженим АД дозволяє знизити амплітуду та кількість неосновних 
гармонік сигналів струму та потужності АД при збереженні заданих 
параметрів технологічного процесу. Показана ефективність застосування 
запропонованих рішень для задач підтримування заданих параметрів 
технологічного процесу для випадку стохастичної зміни характеристик 
об’єкта керування 
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Завдяки простоті конструкції та відносній надійності роботи, асинхронний 
двигун (АД) на даний момент є наймасовішим перетворювачем електричної 
енергії у механічну, і основним елементом більшої кількості виконавчих меха-
нізмів як у промисловості, так і у народному господарстві [1–3]. З тенденцією 
масового впровадження регульованого електропривода, що спостерігається 
останні десятиліття, підвищилися вимоги і до керованості АД. Однак навіть у 
якісно налаштованих системах керування з часом можуть погіршувати показ-
ники керованості внаслідок впливу зовнішніх факторів, що не завжди можуть 
бути враховані під час проектування системи. Одним з найвагоміших таких фа-
кторів є виникнення або розвиток пошкоджень або неякісностей АД, що приз-
водять до зміни характеристик під час роботи. Це, в свою чергу, призводить до 
неефективності систем керування налаштованих стандартними методами з ви-
користанням закону ПІД-регулювання. У таких випадках доцільним є викорис-
тання адаптивних регуляторів, здатних підтримувати задані параметри техно-
логічного процесу навіть при зміні характеристик АД. Необхідно також врахо-
вувати енергетичну ефективність застосування таких регуляторів. Виконання 
задачі підтримання заданих параметрів технологічного процесу для АД, що має 
пошкодження або неякісності, може призводити до підвищеного енергоспожи-
вання і економічної неефективності такого типу керування. 
Таким чином, на даний момент існує актуальна задача розробки методів 
керування асинхронним електроприводом, що містить двигун з наявними дефе-
ктами або неякісностями. Такі методи повинні, окрім реалізації власне підтри-
мки заданих параметрів технологічного процесу, дозволяли отримувати покра-
щені енергетичні показники роботи системи електроприводу. 
Забезпечити роботу двигуна з наявними пошкодженнями або неякісностя-
ми можна використовуючи метод частотного регулювання із застосуванням 
адаптивних методів керування, наприклад, ПІД-керування з використанням 
штучних нейронних мереж (НМ) [4]. Зазвичай для отримання коефіцієнтів ПІД-
регулятора застосовують такі методи, як емпіричний метод Циглера-Нікольса, 
метод Коена Куна, метод CHR, або інші. НМ мають набір важливих властивос-
тей які виявилися корисними при створенні систем керування: можливість ада-
птації до зміни властивостей об’єкта керування та зовнішнього впливу, здат-
ність до навчання на прикладах і узагальнення даних. 
Штучні НМ слугують, на загальну думку фахівців, універсальним і ефек-
тивним засобом моделювання і ідентифікації статичних нелінійних об'єктів [4]. 
За допомогою НМ в даний час успішно вирішуються складні завдання розпі-
знавання, класифікації та оптимізації. Не менш перспективним є використання 
штучних НМ, і перш за все класу багатошарових, для синтезу оптимальних (то-
чніше, квазіоптимальних) алгоритмів управління багатозв'язними нелінійними 
об'єктами зі складною динамікою. Поєднання двох нових концепцій сучасної 
теорії управління – синергетичної теорії та теорії штучних НМ здатних до на-
вчання, відкриває широкі перспективи для реалізації задач синтезу енергоефек-












З позицій сучасної теорії автоматичного управління застосування багато-
шарових НМ, як регуляторів об'єктів, адекватно до завдань, що виникають в 
тих випадках, коли аналітичний синтез системи керування стає досить трудомі-
стким завданням через складність або недостовірності використовуваної мате-
матичної моделі об'єкта. Така ситуація неминуча, якщо об'єкт – багатозв'язна 
система і містить нелінійності, а його функціонування супроводжується некон-
трольованими змінами в часі динамічних властивостей, що має місце у випадку 
роботи АД з пошкодженнями або неякісностями. 
НМ можна застосовувати у різних модифікаціях включення до структури 
системи керування, таких як: керування з еталонною моделлю об’єкта управ-
ління, метод гібридного керування, метод інверсного управління, метод прямо-
го нейро-керування та інші. 
 
2. Аналіз літературних даних і постановка проблеми 
Як відомо, АД, як правило, розрахований на строк служби 15–20 років без 
капітального ремонту за умови правильної експлуатації. Але в дійсності трап-
ляються ситуації, коли відбувається відхилення від номінальних режимів робо-
ти у разі виникнення і розвитку пошкоджень, або внаслідок виробничого браку, 
що може призвести до виникнення аварійних режимів роботи [2, 3]. 
З метою продовження терміну експлуатації і поліпшення керованості АД, 
що вже має дефекти, застосовують методи компенсації впливу певних видів 
дефектів або неякісностей на режими роботи системи асинхронного електроп-
ривода. 
Так, одним із методів компенсації провалу моменту за наявності несимет-
рії ротора є введення проти ЕРС в ланцюг статора. Недоліком методу є те, що 
неточність в обчисленні повного вхідного опору при частоті, відмінній від про-
мислової, призводить до нерівномірності моменту і зниження максимального 
моменту при величинах ковзання менших критичного [5]. 
Інший метод – це введення активних опорів в ланцюг статора [5]. Най-
більш слабким місцем цього методу компенсації є дуже низький ККД через ви-
ділення великої активної потужності на реостатах.  
Зазначені методи, як і подібні до них, потребують встановлення додатко-
вого обладнання, і тому не є перспективними з огляду на сучасні можливості 
автоматизованих систем керування.  
Найбільш перспективними є методи, що не вимагають встановлення дода-
ткового обладнання, а потребують лише зміни алгоритму роботи вже існуючої 
системи керування. Значна кількість сучасних систем керування асинхронним 
електроприводом містить у своєму складі перетворювачі частоти. Тому зміна 
алгоритму функціонування саме цього пристрою уявляється найбільш зручною 
задля можливості корегування режимів роботи у разі виникнення неякісностей 
або наявності дефектів АД. 
Так, у [6] виконано аналіз роботи електромеханічної системи в умовах не-
якісностей мережі живлення, а у [7, 8] запропоновано метод компенсації неак-
тивних складових миттєвої потужності при формуванні компенсаційних стру-










зультати можуть бути впроваджені в програмне забезпечення перетворювача 
частоти (ПЧ) для корегування режиму роботи АД, однак вони потребують зна-
чних обчислювальних потужностей для роботи в режимі реального часу. 
В роботі [9] показана можливість використовувати ПЧ для компенсації не-
симетрії АД при скалярному, а у [10] при векторному способі керування. Однак 
запропоновані рішення, на даний момент, є досить складними для технічної ре-
алізації і потребують значних обчислювальних потужностей. 
Для підвищення швидкодії програмного забезпечення ПЧ, що реалізує ал-
горитм компенсації впливу дефектів та неякісностей АД на параметри роботи 
електроприводу, доцільно використовувати адаптивні регулятори на основі 
нейронних мереж (НМ). Для керування асинхронним електроприводом з ком-
пенсацією впливу неякісностей двигуна, найбільш широко використовуються 
два метода: ПІД-керування з самоналаштуванням за допомогою нейронної ме-
режі (НМ) та компенсація несиметрії фаз з використанням НМ [11]. 
Класичні ПІД регулятори мають погані показники якості при керуванні не-
лінійними та складними об’єктами, а також при недостатній інформації про 
об’єкт керування, що має місце за наявності набутого пошкодження чи розвит-
ку наявного дефекту АД. Характеристики регуляторів в цих випадках можна 
поліпшити за допомогою методів нечіткої (фаззі-) логіки, НМ і генетичних ал-
горитмів [12, 13]. Перераховані методи у світовій літературі називають "soft-
computing", підкреслюючи відмінність від "hard-computing", яка полягає в мож-
ливості оперувати з неповними і неточними даними. В одному контролері мо-
жуть застосовуватися комбінації перерахованих методів (фаззі + ПІД, нейро + 
ПІД, нейро + фаззі + ПІД, регулятори з генетичними алгоритмами). Основним 
недоліком нечітких і нейромережевих контролерів є складність їх налаштуван-
ня (складання бази правил і навчання НМ). 
НМ використовуються в ПІД-регуляторах двома шляхами: для побудови 
самого регулятора і для побудови блоку налаштування його коефіцієнтів. Осо-
бливістю НМ є здатність до «навчання», що дозволяє передати мережі досвід 
експерта. На відміну від методів компенсації, розглянутих у [6, 7, 9, 10,], реалі-
зація ПІД-нейрорегулятора з правильно навченою НМ суттєво не впливає на 
зменшення швидкодії роботи ПЧ, отже, є доволі перспективним і актуальним 
завданням на сьогоднішній день.  
Найскладнішою частиною в проектуванні регуляторів з НМ є процедура 
«навчання» мережі. «Навчання» полягає в ідентифікації невідомих параметрів 
нейронів. Для «навчання» НМ зазвичай використовують методи градієнтного 
пошуку мінімуму критеріальної функції, що залежить від параметрів нейронів. 
Процес пошуку є ітераційним, на кожній ітерації знаходять всі коефіцієнти ме-
режі, спочатку для вихідного шару нейронів, потім попереднього і так до пер-
шого шару (метод зворотного поширення помилки) [14]. Використовуються 
також інші методи пошуку мінімуму, в тому числі генетичні алгоритми, метод 
імітації відпалу, метод найменших квадратів [11, 12, 14]. Для вирішення задачі 
компенсації впливу неякісностей і дефектів АД на параметри роботи системи 
електроприводу доцільно попередньо навчити НМ на математичних моделях, 












Таким чином, на даний момент залишається невирішеною на належному 
рівні задача розробки методів і засобів керування асинхронним електроприво-
дом з пошкодженим або неякісним АД з метою поліпшення керованості в умо-
вах стохастичної зміни параметрів об’єкта керування. Дана задача може бути 
вирішена шляхом розробки структури ПІД-нейрорегулятора та навчання НМ на 
основі математичних моделей для дослідження роботи АД з неякісностями і 
дефектами.  
 
3. Мета і задачі дослідження  
Метою роботи є створення системи керування з використанням штучних 
НМ для керування асинхронним електроприводом з можливістю компенсуван-
ня впливу пошкоджень або неякісностей двигуна. 
Для досягнення мети поставлені та виконані наступні задачі: 
– обрати математичний апарат для розробки НМ у складі ПІД-
нейрорегулятора; 
– розробити структуру та алгоритм функціонування НМ для задач керу-
вання динамічними нелінійними об’єктами; 
– реалізувати та виконати процес навчання НМ;  
– виконати математичне моделювання режимів роботи АД з системою ке-
рування на основі розробленого ПІД-нейрорегулятора. 
 
4. Аналіз роботи адаптивної системи керування асинхронним електро-
приводом з ПІД-нейрорегулятором 
В даній роботі головною структурою системи керування є НМ. Для реалі-
зації адаптивного управління була обрана мережа типу багатошаровий перцеп-
трон, яка є допоміжною структурою нейро-ПІД керування. В якості об’єкта ке-
рування виступає модель АД з неякісностями і дефектами, побудована у фазо-
вій системі координат. Розроблена модель має можливість імітувати роботу за 
наявності таких дефектів, як виткові замикання у обмотках статора, обрив 
стрижнів ротора, несиметрія обмоток статора, дисбаланс ротора, неякісність 
кріплення АД з опорами. 
 
4. 1. Розробка структури та алгоритму функціонування ПІД-
нейроконтролера 
На рис. 1 показано архітектурний граф багатошарового персептрона з дво-
ма прихованими шарами і одним вихідним шаром. Показана на рисунку мережа 
є повнозв’язною, що характерно для багатошарового персептрона загального 
вигляду. Це означає, що кожен нейрон в будь-якому шарі мережі пов'язаний з 
усіма нейронами (вузлами) попереднього. Сигнал у мережі передається виклю-












Рис. 1. Архітектурний граф багатошарового персептрона з двома прихованими 
шарами 
 
Для навчання НМ, що використовується у системі керування, яка розгля-
нута у даній роботі, було використано модифікацію алгоритма зворотного по-
ширення (ЗПП), а саме, алгоритм пружного зворотного поширення. 
На відміну від стандартного алгоритму ЗПП, метод пружного зворотного 
поширення використовує тільки знаки часткових похідних для підлаштування 
вагових коефіцієнтів [15]. Алгоритм використовує так зване «навчання за епо-
хами», коли корекція ваг відбувається після пред'явлення мережі всіх прикладів 
з навчальної вибірки. 
На основі обраного алгоритму функціонування НМ було складено схему 
керування для навчання ПІД-регулятора з самоналаштуванням (рис. 2). НМ тут 
використовується замість людини-оператора, що забезпечує мінімізацію поми-




Рис. 2. Схема навчання ПІД-регулятора з самоналаштуванням 
 
За основу було взято методику розробки структури ПІД-нейрорегулятора, 
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де KP, KI та KD – ПІД-коефіцієнти, а r(t) – задана (бажана) величина вихід-
ного сигналу об’єкта керування. Щоб вивести алгоритм самоналаштування 






E e t            (2) 
 
Використання трьохшарової НМ реалізує навчальне правило для пошуку 
підходящих значень ПІД-коефіцієнтів. Таким чином, вихідними сигналами ви-
хідного шару будуть KP, KI та KD, позначені О(1), О(2) та О(3) відповідно. На 
основі алгоритму найшвидшого спуску було отримано вирази для розрахунку 
вагових коефіцієнтів вихідного шару 
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а для вхідного шару 
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Позначимо вихід k-го нейрона вихідного шару через O(k), тоді 
 










Однак значення ПІД-коефіцієнтів не обмежуються діапазоном від 0 до 1. 
Тому після виходу мережі O(k) можна використати деякий коефіцієнт передачі 
с, такий що 
 
( ) ( ),kO k c f net   0.c           (7) 
 
Параметр с також можна визначити шляхом навчання, збільшуючи кіль-
кість нейронів в прихованому шарі. Для простоти можна взяти с=1. Використо-
вуючи ланцюгове правило, отримуємо 
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               (10) 
 
Останнє співвідношення отримано з (7) з врахуванням того, що О(1)=KP 
О(2)=KI та О(3)=KD. Таким чином, виходить 
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Для прихованого шару виходить 
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Щоб визначити коефіцієнти δk за виразом (12) потрібно знати якобіан сис-
теми ( 1) / ( ),y t u t    і для отримання його оцінки використовується емулятор. 




Рис. 3. Загальна схема ПІД-нейроконтролера з самоналаштуванням, де нейрона 
мережа NN1 використовується для визначення ПІД-коефіцієнтів, а NN2 – для 
визначення якобіана системи 
 
Таким чином, алгоритм навчання ПІД-нейроконтролера з самоналашту-
ванням можна представити у наступній формі: 
– встановити початкові значення ,kjw  ,ijw  ,kO  ,iO  ,  .  Встановити t=0. 











( 1) ( 1) ( 1),e t r t y t      
 
( 1) ( )
( 1) ( )(1 ( )) ,
( ) ( )
k
y t u t
e t O k O k
u t O k
  
   
 
 1, 2, 3,k   
де 
 




( ) 2 ( 1) ( 2); 3,








      
 
 
– обчислити вагові коефіцієнти вихідного шару  
 
( 1) ( );kj k j kjw t O w t      
 
– обчислити локальний градієнт  
 










– обчислити вагові коефіцієнти кожного наступного шару  
 
( 1) ( );ji j i jiw t O w t      
 
– перейти до обчислення значень для наступного часового інтервалу  
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На основі даного алгоритму у процесі навчання відбувається визначення 
вагових коефіцієнтів нейронів усіх шарів НМ. Навчена НМ готова до застосу-
вання як елемент реального адаптивного ПІД-нейрорегулятора. 
 
4. 2. Пряме адаптивне ПІД керування 
Використання штучних НМ у системах керування може бути застосовано 
для систем, динаміка яких явно не зазначена. На рис. 4 зображені дві типові 
схеми застосування НМ у зв’язці з ПІД контролером. Перша схема використо-
вується тоді, коли НМ застосовується як пряма структура керування, в даному 
випадку, генерація коефіцієнтів ПІД регулятора. В інших випадках мережа ви-
робляє безпосередньо керуючі впливи на об’єкт керування. В другому випадку 
НМ виробляє помилку керування для забезпечення більш точної роботи ПІД 



















Рис. 4. Об'єднання нейронних мереж і ПІД-регулювання: а – пряме адаптивне 
ПІД-нейрокерування; б – непряме керування. 
 
ПІД-коефіцієнти закладено в нейронні структури як ваги, тобто вони мо-
жуть бути скориговані в процесі навчання. Правило навчання засноване на по-
милці між фактичним і розрахунковим значенням. Для налаштування ПІД-
контролера можна використовувати як мережі прямого поширення (персепт-
рон), так і більш складні типи, такі як мережі на основі радіальнобазисних фун-
кцій або мережі з хвильовими функціями (wave function). 
За основу було взято метод прямого адаптивного ПІД-нейрокерування, за 
винятком того, що НМ отримує не тільки значення сигналу розузгодження, але 
і значення уставки. В подальшому можлива реалізація алгоритму, в якому ме-
режа отримує додатково значення поточного керуючого сигналу ПІД-
регулятора, з метою отримання більшої кількості інформації для підвищення 
коректності підбору значень коефіцієнтів. В даній системі навчена нейронна 
мережа отримує значення сигналу розузгодження від сенсору і значення устав-
ки та генерує значення коефіцієнтів, які надходять до контролера, який також 
отримує значення за ланцюгом зворотного зв’язку.  
Обраний тип нейрокерування передбачає навчання НМ в режимі off-line на 
основі попередньо записаних траєкторій поведінки об’єкта керування, тобто, 
моделі АД з дефектами. Істотною перевагою обраного методу є використання 










що є перевагою при подальшій реалізації обраних рішень у вигляді програмно-
го забезпечення нижнього рівня.  
 
4. 3. Математична модель двигуна за наявності дефектів обмоток ста-
тора і ротора 
Одними із найпоширеніших видів неякісностей АД є дефекти обмоток ста-
тора і ротора, а саме параметрична несиметрія обмоток статора, обрив стрижнів 
ротора та наявність виткових замикань в обмотці статора [2, 3]. Для побудови 
математичної моделі АД був використаний метод побудови у фазовій системі 
координат [1]. 
Серед конструктивних недосконалостей АД поширеними є несиметрії об-
моток статора. Вони виникають внаслідок неякісного виготовлення або ремон-
ту (перемотки обмоток) АД, що спричиняє різну кількість витків обмотки у різ-
них фазах.  
Несиметрію обмоток фази статора враховують за допомогою коефіцієнта ε, 
який дорівнює 1 за повної симетрії обмотки, 0 – за повної несиметрії. 
Наявність несиметрії впливає на параметри фази статора наступним чи-
ном: 
 
1 1;R R   ;L L    
2
1 1.L L   
 
Враховуючи це, рівняння потокозчеплення фази “А” статора набуває ви-
гляду: 
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Рис. 5. Структурна схема математичної моделі фази “А” статора АД за наявнос-
ті несиметрії 
 
Таким чином, в математичній моделі враховано вплив наявності несиметрії 
обмоток статора на електричні параметри всієї моделі в цілому.  
Для перевірки адекватності моделі, було отримано модельні дані для АД 
типу АО90S – 4 (1,1 кВт, 1410 об/хв.; 2,8 А) з наступними параметрами (рис. 6): 
0,166L   Гн – максимальна величина взаємоіндуктивності; 
7,62sR   Ом – активний опір статора; 
7,8rR   Oм – приведений активний опір ротора; 
0,0221s sL L L     Гн – приведена індуктивність розсіювання обмотки 
статора; 





















Рис. 6. Часові залежності електричних сигналів фаз АД за несиметрії  
обмоток статора (10 %) у режимі неробочого ходу: а – струми; б – напруги;  
в – потужності 
 
З рис. 6 видно, що у фазі зі зменшеною кількістю витків (фаза “А”) зростає 
струм, при цьому у одній з інших фаз він зменшується. Це призводить до пере-













AR  зменшується, однак втрати в міді, що дорівнюють 
2
1 ( ) ,м A AP i t R   збі-
льшуються відносно інших фаз. Також у сигналах швидкості та моменту 
з’являється істотна змінна складова, що свідчить про появу вібрацій. 
Пошкодженнями ротора найчастіше є обрив стрижнів, що, в свою чергу, 
істотно позначається на режимах роботи АД. Отже, розглянемо створення 
математичної моделі АД в трифазній системі координат за наявності обриву 
стрижнів ротора. 
Для дослідження впливу дефектів обмоток ротора було розширено базову 
модель АД в трифазній системі координат. Зокрема, для більш наглядного та 
достовірного отримання результатів, модель містить 12 стрижнів на роторі. Цей 
факт враховується при складанні повних рівнянь електричної рівноваги для 
контурів ротора. Незважаючи на те, що ускладнюється математичний опис, 
побудова такої моделі є необхідною для підвищення достовірності результатів 
моделювання. 
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Потокозчеплення кожної фази АД визначається величиною власної 
індуктивності обмотки та взаємоіндуктивності зі всіма іншими обмотками. 
Наприклад, для фази “А” статора: 
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де AL  – індуктивність фази; xyM  – взаємоіндуктивність між обмотками х та y. 
Варто відмітити, що при умовному поділі обмотки ротора на 4 групи 
(кожна з груп являє собою звичайну трифазну обмотку), для кожної з трьох 
додаткових груп існуватиме кут повороту φ відносно головної групи обмоток. 
Структурну схему для фази статора “А” наведено на рис. 7. 
Аналогічно проводиться моделювання решти фаз статора і ротора. При 
роботі модифікованої моделі без обривів стрижнів, отримані миттєві значення 
сигналів повністю збігаються з сигналами базової моделі, що свідчить про 
коректність побудови. 
Отримана математична модель дозволяє дослідити електромагнітні 
процеси в АД, максимально наближені до реальної картини режимів роботи 
машини. 
Математична модель АД в трифазній системі координат з декомпозицією 
обмоток ротора була отримана наступним шляхом: імітація обриву стрижня 
обмотки ротора відбувається за допомогою прирівнювання до нуля струму, що 












одному із стрижнів викликає несиметрію обмоток ротора і спотворення форми 
струмів інших стрижнів. 
За наявності обриву одного із стрижнів ротора збільшуються коливання 
пускового моменту АД і струмів, а також спостерігається несиметрія струмів 














Таким чином, було розроблено математичні моделі АД у фазовій системі 
координат, які дозволяють моделювати роботу асинхронної машини за 
наявності виткових замикань у обмотці статора та обривів стрижнів ротора. 
Розроблені моделі придатні для дослідження систем керування на основі 
штучних НМ. 
 
4. 4. Синтез моделі системи автоматичного керування асинхронним 
електродвигуном на основі ПІД-нейроконтролера 
На основі розробленої структури та алгоритму функціонування ПІД-
нейроконтролера було запропоновано модель системи автоматичного керуван-
ня (САК) асинхронним електроприводом, структурна схема якої зображена на 
рис. 8. Дана модель також використовує синтезовані математичні моделі АД з 
обривами стрижнів ротора та витковими замиканнями у обмотці статора. Дана 
модель заснована на принципі використання ПІД закону керування, та допов-
нена штучною НМ. Використання штучної НМ забезпечує кількісні та якісні 
показники керування. Оскільки штучна НМ може функціонувати в умах істот-
них нелінійностей, та має здатність до узагальнення даних, САК засновану на її 




Рис. 8. Структурна схема адаптивної САК для керування електроприводом 
 
НМ отримує на свій вхід три вхідні сигнали: 
– сигнал розузгодження від сенсора струму e(t); 
– значення уставки U; 
– керуючий сигнал від ПІД контролера UPID
-1
 з затримкою у часі (затримка 
у часі необхідна для запобігання утворення алгебраїчної петлі). 
На основі отриманих даних НМ генерує коефіцієнти для ПІД регулятора, 
який в свою чергу керує роботою перетворювача частоти. 
 
4. 5. Розробка та навчання нейронної мережі 
Для реалізації проектованого регулятора була обрана мережа прямого по-
ширення (feedforward) типу багатошаровий персептрон, з трьома шарами: два 
прихованих та один вихідний. Розмір першого прихованого шару 50 нейронів, 












генс. Структура НМ зображена на рис. 9, перший вхідний шар розміром у 3 
нейрона не було взято до у уваги оскільки він виконує функцію розподілення 
інформацію до першого прихованого шару. Структура вихідного шару зобра-
жена на рис. 10. Параметри структури НМ обиралися емпірично. Оскільки ме-
тодології щодо створення НМ не існує, розробник обирає параметри відповідно 








Рис. 10. Структура вихідного шару НМ 
 
В якості алгоритму навчання був обраний алгоритм пружного зворотного 
поширення – trainrp. Даний алгоритм обрано з міркувань заощадження обчис-
лювальних потужностей комп’ютера або контролера. Як альтернативу можна 
використовувати метод градієнтного спуску з урахуванням моментів і з адапти-
вним навчанням. 
Навчання НМ виконувалося за 2500 циклів, умова зупинки за відхиленням 
від еталону – 0.001. В якості опції оцінки функціонування мережі (помилка ме-
режі) була використана середньоквадратична помилка (MSE). 
На рис. 11 зображено процес зміни помилки мережі в процесі навчання. 
Помилка навчання є показником точності налаштування моделі НМ на навча-
льній вибірці, може використовуватися в якості умови зупинки навчання. Од-
нак даний критерій не дозволяє оцінити точність роботи моделі з новими дани-
ми, які не брали участі у процесі навчання, тобто узагальнюючу здатність ме-
режі. Під час навчання НМ було звернено особливу увагу на те, щоб НМ не 
увійшла в стан перенавчання, оскільки тоді вона втратить здатність до узагаль-











Рис. 11. Процес зміни помилки мережі в процесі навчання 
 
На рис. 12 показано поле кореляції між цільовим вектором T і виходом 
нейронної мережі Y після процедури навчання. Високе значення коефіцієнта 
















В результаті навчання отримано значення вагових коефіцієнтів вихідного 
шару НМ. Вагові коефіцієнти можна вважати кінцевим результатом створення 
та навчання мережі, оскільки головним чином за рахунок них формується вихі-
дний сигнал НМ. Вагові коефіцієнти можна вважати свого роду пам’яттю НМ.  
 
4. 6. Синтез і експериментальна перевірка роботи нейро-ПІД системи 
керування АД з дефектами або неякісностями 
На основі отриманих в результаті навчання параметрів НМ було синтезо-
вано математичну модель нейро-ПІД системи керування АД, що має дефекти 
або неякісності (рис. 13).  
Експериментальні дослідження розробленої системи проводились для ви-
падку роботи АД з наявними витковими замиканнями у обмотці статора, обри-




Рис. 13. Математична модель системи керування АД з ПІД-нейрорегулятором 
 
На основі даної моделі було проведено аналіз роботи запропонованої сис-
теми керування. Було проведено ряд дослідів з імітацією різного ступеня розви-
тку пошкоджень АД (табл. 1). Аналіз виконувався згідно методик, описаних у 
[2, 3, 16–20]. Для дослідження було обрано роботу АД з витковими замикання-
ми у обмотках статора, роботу АД з обірваними стрижнями ротора, та роботу 
АД за наявності одночасно обох перелічених пошкоджень. 
Проаналізуємо отримані результати моделювання на прикладі даних дос-
ліду №8 (табл. 1), проведеного для випадку наявності одночасно обриву одного 
стрижня ротора та виткових замикань 2,52 % витків обмотки фази С. 
При використанні ПІД-нейрорегулятора значно знижується амплітуда 
змінної складової сигналів швидкості та моменту. При цьому середнє значення 
швидкості для випадку використання регулятора відповідає заданому в режимі 
неробочого ходу (0–1,5 с). Сигнал швидкості містить відносно незначну змінну 
складову в режимі роботи з навантаженням (1,5–3 с). В той же час для випадку 
роботи системи без регулятора середнє значення швидкості менше за бажане 
майже вдвічі. Це спостерігається при роботі як в режимі неробочого ходу, так і 











Дослідження роботи АД з дефектами 
№ Тип пошкодження 
Замикання обмотки фа-








Виткові замикання  
обмоток статора 
0.3 – 
3 2.52 – 
4 14 – 
5 
Обрив стрижнів ротора 
– 1 
6 – 2 
7 – 3 
8 Виткові замикання об-
моток статора та обрив 
стрижнів робота 
2.52 1 
9 2.52 2 






Рис. 14. Часові діаграми системи керування з та без ПІД-нейрорегулятора: 












Також, спектри струму та потужностей фаз, і спектр сумарної потужності 
трьох фаз містять значно меншу кількість неосновних гармонік порівняно з ві-
дповідними спектрами роботи без регулятора. Це свідчить про менше спожи-
вання енергії з мережі, яка не йде на виконання корисної роботи, а, отже, і про 










Рис. 15. Спектральний склад струму та потужностей системи керування АД з 
дефектами при роботі з та без регулятора: а – спектр струму фази А; б – спектр 










Отже, проведені дослідження на математичних моделях показали ефектив-
ність використання розробленого адаптивного ПІД-нейрорегулятора для ком-
пенсації впливу дефектів і неякісностей АД на енергоспоживання системи еле-
ктроприводу. 
 
5. Обговорення результатів використання розробленої адаптивної сис-
теми керування на основі ПІД-нейрорегулятора 
Отримані результати щодо зменшення змінної складової сигналів швидко-
сті та моменту пояснюються обраними параметрами навчання НМ. При на-
вчанні основними критеріями були підтримування швидкості і моменту АД на 
заданому рівні, навіть при появі і розвитку пошкодження.  
Однак слід мати на увазі, що досягнення заданих параметрів керованої ве-
личини за умов роботи пошкодженого двигуна буде призводити до підвищених 
втрат і зниження ККД порівняно з роботою справного АД. Тому такий спосіб 
корегування варто використовувати впродовж певного часу, необхідного для 
прийняття рішення про заміну або виведення в ремонт пошкодженого двигуна. 
Запропонований підхід до корегування режимів роботи асинхронного еле-
ктропривода з пошкодженим двигуном, на відміну від аналогічних, дозволяє 
оперативно, в режимі реального часу, визначати коефіцієнти ПІД-регулятора 
при виникненні та розвитку виявленого дефекту. Варто лише коректно викона-
ти навчання НМ. 
Використання НМ для розрахунку коефіцієнтів ПІД-регулятора при появі і 
розвитку дефектів або неякісностей АД забезпечує роботу системи керування 
без необхідності перерахунку і переналаштування регулятора. Навчання НМ на 
матмоделях роботи АД з іншими типами дефектів та неякісностей, що не були 
розглянуті в даній роботі, а також робота експериментального зразка у польо-
вих умовах, дозволять підвищити точність і якість роботи НМ. 
Проведені дослідження показують можливість використання запропонова-
ного підходу зі створення ПІД-нейрорегулятора для задач поліпшення якості 
керування систем асинхронного електроприводу, що містять двигун з наявними 
пошкодженнями або неякісностями. Такий підхід дозволяє не тільки підтриму-
вати бажані параметри роботи технологічного процесу, а й зменшити негатив-
ний вплив підвищеного використання енергії двигуном з пошкодженням, а, от-
же, реалізує задачі енергоефективності. Розроблені структура НМ та алгоритм її 
функціонування у подальшому будуть використані при створенні фізичної мо-
делі системи керування на основі адаптивного ПІД-нейрорегулятора. 
Недоліком запропонованого підходу є необхідність попереднього навчання 
НМ, задля чого необхідно створити математичні моделі, що описують роботу 
системи електропривода за наявності можливих неякісностей та пошкоджень. 
Отже, подальша робота полягатиме у створенні моделей роботи АД з найбільш 
типовими видами пошкоджень та неякісностей, а також у створенні експериме-
нтального зразка системи керування з реалізацією запропонованих рішень у ви-















1. На основі проведеного аналізу для реалізації адаптивного управління еле-
ктроприводом, що містить АД з пошкодженнями, було обрано ПІД-
нейрорегулятор на основі НМ типу багатошаровий перцептрон, що дозволяє по-
кращити реакцію регулятора навіть на збурення, яким перцептрон не навчався.  
2. Розроблено структуру системи керування асинхронним двигуном в ос-
нову якої покладено адаптивний ПІД–нейроконролер, який використовує бага-
тошарову нейрону мережу прямого поширення для отримання значень коефіці-
єнтів регулятора в процесі роботи. Такий підхід дозволяє оперативно реагувати 
на зміну характеристик об’єкта керування, які можуть відбуватися у разі вини-
кнення і розвитку пошкоджень та неякісностей двигуна, що забезпечує подов-
ження його терміну експлуатації та підвищення енергоефективності.  
3. Синтезовано алгоритм навчання НМ ПІД-нейроконтролера з самонала-
штуванням, що дозволяє отримувати вагові коефіцієнти нейронів, які у пода-
льшому можуть бути використані при реалізації програмного забезпечення фі-
зичної системи керування з ПІД-нейроконтролером. 
4. За допомогою математичного моделювання доведено ефективність за-
пропонованих рішень, що дозволяють підтримувати задані параметри об’єкта 
керування у разі виникнення і розвитку пошкоджень і дефектів АД, та дозво-
ляють знизити кількість і амплітуду змінних складових характеристик об’єкта 
керування, що свідчить про підвищення енергоефективності системи в цілому. 
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